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Resume {
Nous presentons une technique, developpee dans un cadre statistique et fondee sur les contours actifs pour la segmentation
d'images Radar a Ouverture Synthetique (ROS) multidates. Deux solutions dierentes sont developpees et une caracterisation
de leurs performances est menee.
Abstract {
We present a multidate Synthetic Aperture Radar (SAR) image segmentation technique, developped in a statistical framework
and based on active contours. Two dierent solutions are derived and a study of their performances is led.
1 Introduction
La segmentation d'image multi-composantes est actuelle-
ment un theme de recherche important [1] [2] qui trouve
de nombreuses applications en imagerie couleur, multi-
polarisations, ou multi-bandes. En imagerie Radar a Ou-
verture Synthetique (ROS), il est egalement frequent de
disposer de plusieurs images de la me^me scene, acquises a
dierentes dates. Le phenomene de speckle, qui se traduit
par une tres forte granulation dans l'image detectee, limite
considerablement son interpretation. Dans ce contexte, la
prise en compte d'acquisitions multiples permet lors de
reduire cette degradation pour un traitement plus perfor-
mant [3].
Nous avons recemment developpe une technique statis-
tique fondee sur les contours actifs (SIRS pour Statistically
Independent Region Snake) pour segmenter un objet dans
une image optique [4, 5] ou ROS [6]. Nous avons egale-
ment generalise cette approche au cas des images ROS
multi-canaux [7]. Deux solutions dierentes ont ete en-
visagees pour aborder ce probleme. Chacune presente des
caracteres d'optimalite pour une classe donnee d'images a
segmenter. Nous montrons, gra^ce a une etude compara-
tive, que l'une des approches est meilleure ou equivalente
a la deuxieme pour les deux classes d'images. Ce resultat
est illustre sur des donnees ROS reelles. Une etude carac-
terisant l'inuence de divers parametres (taille de l'image,
correlation des canaux) est nalement presentee.
2 Approche proposee
L'approche SIRS pour la segmentation d'une image unique
est detaillee dans les references [4, 6]. Dans la suite,
l'extension de l'approche aux donnees multidates est brieve-
ment exposee. On se propose donc de segmenter un ob-
jet apparaissant dans une image ROS intensite multidates
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la moyenne empirique de l'intensite pour la date ` calculee
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Cette solution sera appellee solution multi-canaux.
Dans les deux cas, l'optimisation du critere (Eq. 2 ou
Eq. 3) se fait par un algorithme stochastique decrit dans [5].
En resume, il consiste a deformer un contour polygonal,
en deplacant ses nuds, an de minimiser le critere. Le
nombre de nuds initial est faible puis est progressivement
augmente.
3

Etude des performances
3.1 Comparaison des deux algorithmes
Nous avons mene une etude comparative des performances
de segmentation des deux methodes. Pour cela, nous
avons utilise un couple d'images ROS de synthese (g-
ure 2) ou les intensites de l'objet et du fond sont dis-
tribuees selon des lois exponentielles de moyennes 
(`)
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et

(`)
b
(` = 1; 2). La qualite d'une methode est evaluee
en calculant le nombre moyen de pixels mal classes apres
segmentation pour 1000 realisations du couple d'images.
La comparaison a ete eectuee pour diverses valeurs des
moyennes, ce qui represente quatre parametres. Nous
avons adopte une representation (g. 1) ou une date l
est caracterisee par un vecteur a deux composantes ~
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) ou, de facon equivalente, par
leur somme et leur dierence (
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Fig. 1: Representation geometrique de la parametrisation
adoptee.
Un des quatre parametres peut toujours e^tre elimine en
normalisant l'intensite des images. On peut imposer que
la norme de
~
M soit unitaire :
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En outre, nous avons choisi d'eliminer un second parametre
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Notons que cette seconde relation ecarte les cas extremes
ou une des deux dates aurait une intensite moyenne tres
superieure a l'autre. Les deux parametres d'intere^t sont
alors :
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 est une mesure du contraste de l'objet dans l'image
obtenue en sommant les deux dates et  represente la vari-
ation d'intensite moyenne entre les deux dates. Lorsque
 = 0, on a 
(1)
b
= 
(2)
b
, 
(1)
a
= 
(2)
a
et la solution optimale
correspond a la methode mono-canal.
(a) (b)
Fig. 2: (a) Image 6464 contenant un objet a segmenter.
L'objet a une taille de 737 pixels. (b) Exemple de reali-
sation du modele d'image pour les parametres 
a
= 3 et

b
= 1. Le contour actif initial est superpose a l'image.
La gure 3 presente les resultats obtenus. Lorsqu'une
grande variation d'intensite se produit entre les deux dates
( = 27
o
), la methode multi-canaux donne toujours de
meilleurs resultats, quel que soit le contraste  (gure 3a).
Ce resultat est naturel puisque ce cas ne correspond pas
du tout au cadre d'optimalite de l'approche mono-canal
(i.e.  (
a
) (
b
) = 1). Quand l'intensite moyenne ne
varie pas entre les deux dates ( = 0), la methode mono-
canal est optimale. Cependant, on observe sur la gure 3b
que la methode multi-canaux donne d'aussi bons resul-
tats dans ce cas. Ce test montre donc que la methode
multi-canaux est superieure pour son domaine d'optimali-
te ( 6= 0) et donne des resultats equivalents dans le do-
maine d'optimalite de la methode mono-canal ( = 0).
3.2 Inuence de la taille de l'image
La faible dierence de performances observee entre les al-
gorithmes mono-canal et multi-canaux dans le cas  = 0
est vraisemblablement liee a la grande taille de l'image
(64  64) utilisee dans la simulation. Lorsque  = 0
et que l'image est susamment grande pour estimer les
moyennes avec precision, les expressions 2 et 3 sont en ef-
fet equivalentes. En revanche, l'optimalite de l'algorithme
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Fig. 3: Comparaison des qualites de segmentation
obtenues avec les algorithmes mono-canal et multi-canaux,
en fonction de  et  (voir texte). La performance est eval-
uee en calculant le nombre moyen de pixels mal classes sur
1000 realisations de l'image.
mono-canal devrait se manifester pour des tailles plus fai-
bles. Nous avons donc compare les qualites de segmen-
tation obtenues pour  = 0,  variable et pour diverses
tailles. Les couples d'images utilises sont des images dd
contenant un objet carre de dimensions d=2d=2. Le con-
tour actif est initialise sur le contour reel et donne, apres
convergence, une certaine segmentation dont la qualite est
evaluee selon la procedure detaillee ci-dessus.
Les resultats sont presentes sur la gure 4. La qual-
ite de segmentation est, bien entendu, d'autant meilleure
que l'image est grande et le contraste important. On ob-
serve encore que les deux algorithmes donnent des resul-
tats quasiment equivalents et que la superiorite de l'algori-
thme mono-canal n'appara^t pas de facon signicative,
me^me pour de tres petites images (d = 8).
3.3 Inuence de la correlation des canaux
L'independance des canaux constitue une hypothese forte
de l'approche consideree. En pratique, il peut exister une
certaine correlation entre les canaux. Nous avons donc
evalue les performances des deux algorithmes pour divers
degres de correlation entre les canaux et pour  = 0.
Pour cela, nous avons utilise des couples correles d'images
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Fig. 4: Comparaison des qualites de segmentation
obtenues avec les algorithmes mono-canal et multi-canaux,
en fonction de la taille de l'image et du contraste  (voir
texte). La qualite est evaluee en calculant le pourcent-
age moyen de pixels mal classes sur 1000 realisations de
l'image.
32  32, contenant un objet carre de dimensions 16 
16. Le contour actif est initialise sur le contour reel de
l'objet. Pour obtenir deux images correles, nous avons
synthetise la deuxieme image en conservant une propor-
tion C (0 < C < 1) des pixels de la premiere image. Ainsi,
C represente une mesure de la correlation entre les deux
images.
Les resultats gurent sur la gure 5. La qualite de
segmentation est d'autant meilleure que les images sont
decorrelees (C faible) et le contraste important. Lorsque
C = 0, les deux images sont completement independantes.
Les deux algorithmes donnent alors des resultats quasi-
ment equivalents pour cette taille d'image. Lorsque C =
1, les images sont strictement identiques et les deux al-
gorithmes aussi. Pour des correlations intermediaires, on
observe encore une equivalence des performances des deux
algorithmes.
3.4 Exemple sur des donnees reelles
La gure 6 illustre les resultats obtenus sur des images
ERS-1 d'une region agricole en Ukraine. Dans les trois
dates, le champ a segmenter appara^t avec des contrastes
variables. La segmentation multi-canaux donne alors de
meilleurs resultats que la segmentation mono-canal.
4 Conclusion
En conclusion, nous avons presente une extension de la
methode SIRS pour les images ROS multidates en etu-
diant les performances de deux solutions dierentes : ap-
proche mono-canal (les intensites moyennes des dates sont
supposees identiques) et approche multi-canaux (aucune
hypothese sur les intensites moyennes). L'approche multi-
canaux donne des resultats meilleurs lorsque les moyennes
sont dierentes et equivalents lorsqu'elles sont identiques.
Ces resultats sont robustes vis a vis de la taille de l'image
et de la correlation entre les dates.
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Fig. 5: Comparaison des qualites de segmentation
obtenues avec les algorithmes mono-canal et multi-canaux,
en fonction de la correlation des canaux C et du contraste
 (voir texte). La qualite est evaluee en calculant le nom-
bre moyen de pixels mal classes sur 1000 realisations de
l'image.
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Fig. 6: (a) (b) (c) Trois dates ROS monovue, in-
tensite d'une region agricole en Ukraine. Les resultats
de segmentation sont presentes sur la somme des trois
dates. (d) Initialisation du contour. (e) Resultat obtenu
avec l'algorithme mono-canal. (f) Resultat obtenu avec
l'algorithme multi-canaux.
